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Abstract: In exploratory projects, the identification of geochemical anomalies in different areas may become 
complicated under the influence of geological processes. To solve these ambiguities, different methods should be used for 
a correct understanding of the available information. In this research, by expressing the concept of hierarchical clustering 
to identify elements related to mineralization, singularity, and how to draw singularity maps in the form of multifractal 
models and support vector machine method, the anomalous areas where there is a possibility of mineralization are seprated 
from the context regions. At first, two elements, gold and copper, were identified as elements related to mineralization in 
the created clusters using the hierarchical clustering method and Ward's method. To calculate the singularity index of these 
two elements, the method based on the window and the power relation of grade area was used at each point. Finally, by 
separating the singularity index values into two parts, training and testing, and with the help of the SVM method, the process 
of classification and estimation of singularity index values was done to identify anomalous areas for unknown areas. A 
case study has been carried out on the data of the porphyry copper deposit rich in Dali gold with an area of 900×800 meters 
located in the Urmia-Dokhtar magmatic belt. The data is related to surface soil samples in the target area. The results of 
this method are consistent with the previous studies conducted in the region. The results of the hybrid method used in this 
research show good agreement with previous studies. As a result, the use of these introduced hybrid methods can be a 
suitable guide for the production of geochemical maps in unknown areas.

Keywords: Hierarchical clustering, Singularity, Support vector machine, Porphyry copper.
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INTRODUCTION
One of the important processes in exploration data analysis is the identification of geochemical anomalies 

to determine promising areas for mineralization. In these studies, statistical and mathematical methods 
(non-structural methods) are used to separate anomalies from each other. These methods include element 
concentration frequency histogram analysis and univariate or multivariate statistical analysis [1]. These 
methods have limitations such as the condition of following the normal distribution, removing some data as 
out of line, not paying attention to the spatial distribution of the data, not paying attention to the geometric 
shape of the anomalies, and also the difficulties of working with large data [2]. Therefore, to solve these 
limitations, studies are focused on the use of classification methods to identify the relationship between 
the elements related to mineralization and the separation of anomalies [3]. One of the major advantages 
of fractal models compared to the statistical methods used in the separation of geochemical anomalies is 
the consideration of the spatial location of the samples. Classification methods are the most important 
part of the exploratory data modeling method. For this purpose, several machine learning methods have 
been developed in recent decades, such as artificial neural networks, support vector machines, and random 
forests [4]. In this research, using the hierarchical clustering method and placing elements in the created 
clusters, the elements related to specific mineralization and other elements were removed from the modeling 
process. By examining the singularity index and classifying the results with the support vector machine 
method, anomalous areas were identified in the exploratory area of Dali.

METHODS
Based on exploratory studies carried out in the Dali region located in the Urmia-Dokhtar volcanic belt, 

gold-rich porphyry copper mineralization has been evaluated. The studied region has an area of 900×800 
meters, in which 149 topsoil samples were taken scattered under a 50×50-meter square grid.

Hierarchical Clustering
In the hierarchical clustering method, the connection algorithm is used in such a way that the variables 

or samples with more similarity are connected using the aggregate method (connection from the bottom to 
the top) or divisional method (connection from the top to the bottom) [5]. One of the important applications 
of the hierarchical clustering method as a data-oriented approach is to determine the relationship of 
geochemical elements related to mineralization. According to the identification of the element related to 
mineralization, further analysis can be done on these known elements [3].

Singularity
Mineralization processes can be modeled as fractal or multi-fractal, depending on the order of enrichment 

and dispersion of the concentration of geochemical elements. The singularity index is used to determine the 
geochemical complexity related to the mineralization process in a multi-fractal field. This method is useful 
in separating geochemical and geophysical anomalies from the background value. In general, the principle 
of the singularity model is defined by power relations 1 and 2 [4]:

Where:
A: is the area,
µ(A): is the total amount of metal in the area A, 
C(A): is the average concentration in the area A, 
k: is the numerical constant, 
α: is the singularity index. 
In the condition that the singularity index is positive (α>2), the calculated average concentration 

decreases with the decrease of the size of A, which shows the areas with background values. In the negative 
singularity index (α<2), the calculated average concentration increases with the decrease of the size of A, 
which indicates anomalous areas. As a result, calculating the values of the singularity index and preparing 
the singularity map can create suitable spatial patterns for the exploration of unknown areas [6].

(1)

(2)

μ( ∝ α/2)     ⇒ μ( α/2)

 ∝ α    ⇒ α/2
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Support Vector Machine
A support vector machine is a binary classifier that separates two classes using a linear boundary and 

is related to the family of generalized linear classifications. This algorithm finds a hyperplane that can act 
in a way that while being compatible with the training data, can separate the data sets from each other [7]. 
The application of this method in mineral potential mapping [8] and identification of alterations containing 
mineralization has also been proven [9].

FINDINGS AND ARGUMENT
In this research, using Ward’s method, the Euclidean distance similarity matrix has been used for 

connection according to relation 3.

Where:
dAB : is the distance of sample A from B 
m : is the number of variables.
According to the tree diagram resulting from the hierarchical clustering for the regional data, the 

elements are grouped into clusters. Based on this, the two elements of gold and copper are placed in one 
cluster which indicates the relationship of these two elements with each other, which is related to the 
mineralization of gold-rich porphyry copper type. According to the results of hierarchical clustering and the 
concentration distribution of copper and gold elements in the desired range for calculating α values, several 
points are considered. At the center of each point, there are five square areas with dimensions of 60×60 m, 
120×120 m, 180×180 m, 240×240 m, and 300×300 m which are created in the GIS environment. To model 
using the support vector machine method, the singularity index values for the two elements of gold and 
coppercalculated in the previous step for the region, have been divided into two parts of training and testing 
data. LibSVM function and RBF kernel function have been used to model and to estimate singularity 
values in other areas of the region. The Grid search method with a 5-fold validation method has been used 
to determine the optimal values of model parameters (c and γ). The optimal values of c and γ for the two 
elements of gold and copper are presented in Table 1. Then, the classifier model was created on the training 
data and evaluated by the test data. The results of the model evaluation can be seen in Table 2.

To predict the singularity index in unknown areas, the desirability of the evaluation results of the models 
was considered. The obtained results were drawn in the form of a singularity index map for two elements 
of gold and copper. Then, according to the magnetic anomalies identified in the region, as well as existing 
geological maps and the average concentration of Cu and Au in the soil, which are 0.1-0.5% and 0.3-2.9 
g/t, respectively, the singularity distribution map was prepared using the SVM method, which shows a good 
overlap between the anomalous areas resulting from the estimation by the SVM method and the magnetic 
anomalies recorded in the area (Figure 1A and 1B).

CONCLUSIONS
In the singularity method, which is expressed in the form of fractal and multifractal models, the spatial 

position of each sample is considered by presenting singularity maps. As a result, it can distinguish 
anomalous communities from background values and detect pseudo and hidden anomalies more accurately. 

 𝒅𝒅𝑨𝑨𝑨𝑨 = √∑(𝑿𝑿𝒊𝒊𝑨𝑨 − 𝑿𝑿𝒊𝒊𝑨𝑨)𝟐𝟐
𝒎𝒎

𝒊𝒊=𝟏𝟏
 

γ c Element 
1.73E-04 16 Au 
1.03E-04 2 Cu 

Accuracy of the model  RSME 
80.65% 0.44 

Table 1. Optimal parameters calculated by the Grid 
search method Table 2. Model evaluation parameters according to 

the test data

(3)



The SVM method, which is considered as one of the machine learning methods, is a useful tool for 
identifying geochemical anomalies by classifying and estimating singularity index values. Finally, it can 
be stated that the use of these combined methods can be a good guide for producing geochemical maps in 
unknown areas. In this research, the grid search method has been used to determine the parameters of the 
support vector machine model. It is suggested to investigate the use of meta-heuristic optimization methods 
such as particle swarm and cuckoo search in future research.
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Figure 1. Singularity distribution map (α>2) estimated by SVM method for Cu and Au elements. A: Overlap of gold 
singularity and porphyry quartz diorite rock, andesite and magnetic anomaly range; B: Overlap of copper singularity 

and porphyry quartz diorite rock, andesite and magnetic anomaly range

(A) (B)
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چکیده

زمین شناسی،  فرآیندهای  تاثیر  تحت  است  ممکن  مختلف  مناطق  در  ژئوشیمیایی  ناهنجاری های  شناسایی  اکتشافی،  پروژه های  در 
پیچیده گی های خاصی پیدا کنند. برای حل این ابهامات باید از روش های مختلف، برای درک صحیحی از اطلاعات موجود، استفاده شود. در این 
تحقیق با بیان مفهوم خوشه بندی سلسله مراتبی جهت شناسایی عناصر مرتبط با کانی سازی، تکینگی و نحوه ترسیم نقشه های تکینگی در قالب 
مدل های مولتی فراکتال و روش ماشین بردار پشتیبان، نواحی ناهنجار که احتمال کانی سازی در آن وجود دارد از مناطق زمینه تفکیک می شود. 
در ابتدا با روش خوشه بندی سلسله مراتبی و با استفاده از روش وارد، در خوشه های ایجاد شده، دو عنصر طلا و مس به عنوان عناصر مرتبط 
با کانی سازی شناسایی شدند. برای محاسبه شاخص تکینگی این دو عنصر، در هر نقطه از روش مبتنی بر پنجره و رابطه توانی عیار- مساحت 
استفاده شد. در نهایت با تفکیک مقادیر شاخص تکینگی به دو بخش آموزش و آزمایش و با کمک روش SVM فرآیند طبقه بندی و تخمین 
مقادیر شاخص تکینگی جهت شناسایی مناطق آنومال برای مناطق مجهول انجام پذیرفت. مطالعه موردی بر روی داده های مربوط به نمونه های 
سطحی خاک در محدوده کانسار مس پورفیری غنی از طلای دالی به مساحت 900×800 متر مربع واقع در کمربند ماگمایی ارومیه- دختر انجام 
شده است. نتایج حاصل از روش ترکیبی استفاده شده در این پژوهش با مطالعات قبلی مطابقت خوبی را نشان می دهد. در نتیجه استفاده از این 

روش های ترکیبی معرفی شده می تواند راهنمای مناسبی در جهت تولید نقشه-های ژئوشیمیایی در مناطق ناشناخته گردد.
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1- مقدمه

بسیاری از کانسارهای معدنی رخنمون و آثار سطحی قابل 
با  نتیجه شناسایی کانی سازی های مرتبط  ندارند، در  مشاهده 
این ذخایر از اهداف فعالیت های اکتشافی محسوب می شود ]1[. 
یکی از فرآیندهای مهم در تحلیل داده های اکتشافی، شناسایی 
مناطق امیدبخش تعیین  با هدف  ژئوشیمیایی   ناهنجاری های 

رسوبات  داده های ژئوشیمیایي  مطالعه   .]2[ است  کاني سازي 
آبراهه اي تنها معرف ترکیب سنگ هاي بالادست حوضه 
نتیجه این نمونه ها نمي توانند اطلاعاتي را در  در  آبریز است. 
خصوص وضعیت سنگ هاي پایین دست حوضه آبریز ارایه 
در  ژئوشیمیایی  ناهنجاری های  شناسایی  همچنین  کنند. 
ممکن  زیرا  است،  سخت  بسیار  روباره دارند،  که  ناحیه هایی 
است آثار ناهنجاری ژئوشیمیایی اولیه که ناشی از کانی سازی 
و  شده  پنهان  پوشاننده  لایه های  وسیله  به  است،  زیرسطحی 
یا با ناهنجاری های کاذب ناشی از عناصر متحرک هم پوشانی 
در این مطالعات از روش هاي  معمولا   .]3[ باشد  داشته 
آماري و ریاضي )روش هاي غیرساختاري( برای جداسازي 
شامل  روش ها  این  از یکدیگر استفاده مي شود.  ناهنجاري ها 
تک  آماری  آنالیز  عنصر،  غلظت  فراوانی  هیستوگرام  آنالیز 
محدودیت هایی از  که   ]5،4[ است  چندمتغیره  یا  متغیره 
قبیل شرط تبعیت از توزیع نرمال، حذف تعدادی از داده ها به 
عنوان خارج از ردیف، عدم توجه به توزیع فضایی داده ها، عدم 
 توجه به شکل هندسی ناهنجاری ها و نیز دشواری های کار با 
این  حل  جهت  در  و  رو  این  از   .]7،6[ حجیم دارد  داده های 
برای  طبقه بندی  روش های  کاربرد  به  مطالعات  محدودیت ها، 
تفکیک  و  کانی سازی  با  مرتبط  عناصر  میان  ارتباط  شناسایی 

آنومالی ها معطوف شده است ]8[.
فرکتال در  در سال هاي اخیر با ورود و گسترش هندسه  
علوم زمین  روش در  این  از  فراوانی  کاربردهای  علوم مختلف، 
و مهندسی معدن ارایه شده است ]10،9[. یکی از کاربردهای 
ژئوشیمیایی  آنومالی های  طبقه بندی  زمینه  در  نیز  شده  ارایه 
مدل هاي فرکتالي نسبت به  از مزیت هاي عمده    .]11[ است 
آنومالی های  جداسازی  در  استفاده  مورد  روش هاي آماري 
است  کردن موقعیت فضایي نمونه ها  لحاظ  ژئوشیمیایی، 
]12[. همچنین این روش عملکرد بسیار خوبی برای شناسایی 
ناهنجاری های  دارای  مناطق  در  ژئوشیمیایی  ناهنجاری های 
لازم  است.  داده  نمایش  مدفون  کانی سازی های  یا  و  ضعیف 
به ذکر است که هیچ یک از روش هاي موجود برای تعیین و 

شناسایي ناهنجاري ها، مستقل از دانش زمین شناسي نبوده و 
جهت هر گونه تفسیري از نتایج به دست آمده، باید آنها را با 

دانسته هاي زمین شناسي منطبق کرد ]14،13[.
روش های کلاسه بندی مهم ترین بخش روش مدل سازی 
داده های اکتشافی را تشکیل می دهند. در روش مدل سازی، 
در  داده ها به دو دسته آموزشی و آزمایشی تقسیم می شوند. 
دسته آموزشی از داده های اکتشافی یک مدل ساخته می شود، 
سپس از این مدل و داده های اکتشافی دسته آزمایش، مدل 
ارزیابی می شود. در صورت مناسب بودن نتایج ارزیابی می توان 
از این مدل برای پیش بینی در مناطقی که متغیر هدف برداشت 
منظور، چندین  این  برای  کرد ]16،15[.  است استفاده  نشده 
شبکه های  مانند  اخیر  دهه های  در  ماشین  یادگیری  روش 
تصادفی  جنگل  پشتیبان  و  بردار  ماشین  مصنوعی ،  عصبی 

توسعه داده شده اند ]18،17[.
در این تحقیق با استفاده از روش خوشه بندی سلسله مراتبی 
و قرارگیری عناصر در خوشه های ایجاد شده عناصر مرتبط با 
کانی سازی مشخص و سایر عناصر از فرآیند مدل سازی خارج 
شدند. با بررسی شاخص تکینگی و طبقه بندی نتایج با روش 
اکتشافی  محدوده  در  ناهنجار  مناطق  پشتیبان،  بردار  ماشین 

دالی مشخص شد.

2- روش مطالعه

2-1- خوشه بندی سلسله مراتبی

دادن داده ها در گروه هایی است که  خوشه بندی قرار 
اعضای هر گروه از زاویه خاصی شبیه یکدیگرند. شباهت بین 
داده های درون هر خوشه حداکثر و شباهت بین داده های 
درون خوشه های متفاوت حداقل است. ساختار این خوشه ها یا 
گروه ها می تواند منطبق بر ذات داده ها یا ساختار پنهانی باشد 
که در داخل داده ها نهفته شده است ]20،19[. خوشه بندی، 
یافتن ساختاری در مجموعه ای از داده ها است که طبقه بندی 
نشده اند. دلیل اصلی استفاده از روش های خوشه بندی نیاز 
به کشف ساختارهای جدیدی است که به صورت طبیعی در 
داده ها وجود دارد، بدون اینکه هیچ گونه اطلاع قبلی از ساختار 

کلاس ها یا رده ها وجود داشته باشد ]22،21[.
اتصال  الگوریتم  از  سلسله  مراتبی  خوشه بندی  روش  در 
با  نمونه ها  یا  متغیرها  که  ترتیب  این  به  می شود،  استفاده 
پایین  از  )اتصال  تجمیعی  روش  از  استفاده  با  بیشتر  شباهت 
متصل  هم  به  پایین(  به  بالا  از  )اتصال  تقسیمی  یا  و  بالا(  به 
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سلسله  خوشه بندی  روش  مهم  کاربردهای  از   .]23[ می شوند 
مراتبی به عنوان یک رویکرد داده محور، تعیین ارتباط عناصر 
شناسایی  به  باتوجه  است.  کانی سازی  با  مربوط  ژئوشیمیایی 
با کانی سازی می توان ادامه تحلیل ها را بر روی  عنصر مرتبط 

این عناصر شناخته شده انجام داد ]8[.

2-2- تکینگی

ترتیب  و  نظم  دلیل  به  می توان  را  کانی سازی  فرآیندهای 
غنی شدگی و پراکندگی غلظت  عناصر ژئوشیمیایی به صورت 
تکینگی1  شاخص  کرد.  مدل سازی  مولتی فرکتال  یا  و  فرکتال 
برای مشخص کردن پیچیدگی ژئوشیمیایی که مربوط به فرآیند 
کانی سازی در یک زمینه مولتی فراکتال است، استفاده می شود. 
مدل شاخص تکینگی بر اساس تئوری فرکتال و مولتی فرکتال 
غیرخطی توسط چنگ در سال 1999 مطرح شد ]25،24[. از 
دیدگاه زمین شناسی، تکینگی، انتشار غیرعادی و یا تجمع مواد 
در بازه های زمانی- مکانی کوتاه تعریف می شود. به عنوان مثال 
در کانی سازی هیدروترمال، تکینگی معمولا در یک بازه زمانی 
غنی شدگی  باعث  که  رخ می دهد  زمین شناسی  دوره  از  کوتاه 
این  نسبتا کوچک می شود.  کانسنگ های  عناصر در  غیرعادی 
روش در جدایش ناهنجاری های ژئوشیمیایی و ژئوفیزیکی، از 
مقدار زمینه سودمند است. در حالت کلی، اصل مدل تکینگی 

به وسیله روابط توانی 1 و 2 تعریف می شود ]27،26[:

که درآن:
 A : مساحت

A مقدار کل فلز در مساحت : µ)A( 
A متوسط غلظت در مساحت : C)A( 

 k : ثابت عددی 
 α : شاخص تکینگی است.

2-2-1- ویژگی های شاخص تکینگی

یکی از ویژگی های منحصربفرد تابع نمایی عیار- مساحت، 
تغییرناپذیری نسبت به مقیاس است، بدین معنی که اگر اندازه 
مساحت A تغییر کند تاثیری بر نوع تابع ندارد. از نظر هندسی 
به  شده  مشخص  الگوهای  که  می کند  تضمین  ویژگی  این 
وسیله تابع توانی در مقیاس های مختلف مشابه اند. این ویژگی 

که  شرایطی  در  بنابراین   ،]28[ می شود  نامیده  خودتشابهی 
محاسبه  غلظت  متوسط   )α>2( باشد مثبت  تکینگی  شاخص 
با مقادیر  A، کاهش می یابد که نواحی  اندازه  با کاهش  شده، 
 ،)α<2( منفی  تکینگی  شاخص  در  می دهد.  نشان  را  زمینه 
افزایش   ،A اندازه  کاهش  با  شده،  محاسبه  غلظت  متوسط 
نتیجه،  در  است.  ناهنجاری  مناطق  نشان دهنده  که  می یابد 
محاسبه مقادیر شاخص تکینگی و تهیه نقشه تکینگی می تواند 
به  ناشناخته  نواحی  اکتشاف  برای  مناسبی  فضایی  الگوهای 

وجود آورد ]29،26[.

2-2-2- نقشه برداری تکینگی

برای تخمین تکینگی با استفاده از نقشه های ژئوشیمیایی 
پنجره ها  از  مجموعه ای  نقشه ها  این  روی  بر  منطقه،  یک  در 
متفاوت   r مقادیر  با  واحد  مرکز  یک  به   A)r( مساحت با 
پنجره  هر  برای  تعریف می شود.   ،)rmin=r1<r2<⋯<rn=rmax(
صورت  به  غلظت  متوسط  مقدار   ri ضلع  اندازه  با  شکل  مربع 

رابطه 3 تعریف می شود:

یک  در   C)A)ri((,)i=1,2,3,…n( غلظت  متوسط  مقادیر 
نمودار Log_Log ترسیم شده و با توجه به شیب خط برازش 
داده شده و رابطه 4 مقدار شاخص تکینگی )α( برای هر نقطه 
این پنجره ها در سرتاسر محدوده  با حرکت  محاسبه می شود. 
مورد نظر مقادیر α در کل منطقه محاسبه می گردد ]29،26[.

2-3- ماشین بردار پشتیبان 

برای  )SVM( نیز اولین بار  روش ماشین بردار پشتیبان 
در  الگو، توسط واپنیک در سال 1982 ارایه شد.  تشخیص 
طول سالیان گذشته با توسعه مباحث علمی آن از این روش 
در کلاسه بندی، رگرسیون و رتبه بندی استفاده شده است 
]31،30[، اما استفاده از این روش در اکتشاف برای اولین بار 
توسط لی برای انتخاب نقاط بهینه حفاری در میادین نفت و 
گاز صورت گرفته است ]32[. کاربرد این روش در پتانسیل یابی 
و شناسایی آلتراسیون های حاوی  کانسارهای فلزی ]34،33[ 

کانی زایی نیز اثبات شده است ]35[.
یک روش آماري غیرپارامتریک نظارت شده  روش،  این 
است و بر اساس این فرض عمل می کند که هیچ گونه اطلاعی 

 μ(A)∝A(α/2)      ⇒ μ(A)=kA(α/2) 

 C(A)∝A(α/2-1)    ⇒  C(A)=kA(α/2-1) 

 A(ri)=ri
2   ⇒   C(A(ri))=kri

(α-2) 

 LogC(A(ri ))=Logk+(α-2)Log(ri) 
)2(

)3(

)1(

)4(
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از چگونگي توزیع مجموعه داده ها وجود نداشته باشد. ویژگي 
اصلي این روش توانایي بالا در استفاده از نمونه هاي تعلیمي 
کمتر و رسیدن به دقت بالاتر است ]36[. همچنین به عنوان 
یک روش یادگیری ماشین، به طور فزاینده ای در علوم زمین 
طبقه بندی   ،]37[ ژئوشیمیایی  ناهنجاری  تشخیص  مانند 
معدنی  پتانسیل های  از  نقشه برداری  و   ]38[ سنگ شناسی 
]39[ مورد استفاده قرار می گیرد. SVM با یافتن رابطه  بین 
پدیده های مختلف، فرآیند پیش بینی و یا طبقه بندی را انجام 

می دهد ]40[.
ماشین بردار پشتیبان در واقع یک طبقه بندي کننده 
دودویي است که دو کلاس را با استفاده از یک مرز خطي از هم 
جدا مي کند و وابسته به خانواده طبقه بندي هاي خطي تعمیم 
یافته است ]41[. در حقیقت این الگوریتم در پي یافتن یک ابر 
صفحه است که بتواند به نحوي عمل کند تا ضمن سازگاري با 
داده هاي تعلیمي، توانایي تفکیک و جداسازي مجموعه داده از 
یکدیگر را نیز داشته باشد ]43،42[. در صورتي که ابر داده ها 
تداخل زیادي داشته باشند، مي توان از کرنل هاي چندجمله اي 
با درجات چندجمله اي و گاماي متفاوت و یا از کرنل RBF در 

روابط 5، 6 و 7 استفاده کرد:

که در این روابط:
 T : ماتریس ترانهاده

 g : بیانگر گاما
 d : درجه چندجمله ای 

 xi و xj : نشان دهنده بردار مولفه iام و jام است.
در این تحقیق از کرنل RBF استفاده شده است.

3- منطقه مورد مطالعه

کانسار دالی در موقعیت جغرافیایی 50 درجه و 20 دقیقه 
طول شرقی و 34 درجه و 15 دقیقه عرض شمالی در جنوب 
این کانسار در جنوب  شرق استان مرکزی واقع شده است. 
غرب  غربی ورقه 1:250000 قم و در 40 کیلومتری شمال 
دلیجان، 60 کیلومتری شرق شهرستان اراک قرار دارد )شکل 
این  روستای راوه و کهک نزدیکترین روستاها به  1-الف(. 

محدوده اکتشافی هستند. راه دسترسی به محدوده اکتشافی از 
طریق جاده اصلی اراک- سلفچگان و یا از طریق جاده دلیجان- 
اساس  ]44[. بر  سلفچگان و مسیر روستای راوه میسر است 
مطالعات اکتشافی صورت گرفته در منطقه دالی، کانی سازی از 
نوع مس پورفیری غنی از طلا ارزیابی گردیده که در کمربند 
ارومیه- دختر واقع شده است )شکل1-ب(. منطقه  ولکانیکی 

مساحتی در حدود 900×800 متر دارد ]45[.
رسوبات  مهم ترین واحدهاي چینه شناسی منطقه شامل 
نیمه آتشفشانی  آبرفتی کواترنري، واحدهاي آتشفشانی و 
نئوژن است که طی دو مرحله ماگمایی تشکیل شده اند ]46[. 
واحد آتشفشانی منطقه نیز در گروه آندزیت تا آندزیت بازالت 
پورفیري نقش سنگ دیواره را ایفا می کند. دو استوک پورفیري 
به درون  با ترکیب سنگ شناسی کوارتزدیوریت پورفیري 
دگرسانی   .)2 )شکل  سنگ دیواره آندزیتی نفوذ کرده است 
آن عمدتا شامل پتاسیک در بخش مرکزي و پروپیلیتیک در 
سرسیتی  بخش سنگ دیواره آندزیتی است و آثار دگرسانی 
این  است.  و آرژیلیک )تخریب فلدسپار( بسیار نادر و جزیی 
توده در بررسی هاي سطحی به وسیله دگرسانی هاي پتاسیک و 
کوارتز- سرسیت- پیریت و همراه با رگه ها و استوک ورک هاي 
مشخص  پیشین  مطالعات   .]47[ سیلیسی مشخص می شود 
ساخته است که کانی سازی مس و طلا بیشترین ارتباط را به 
ترتیب با واحدهای کوارتزدیوریت پورفیری، آندزیت و مرز این 

دو سنگ دارد ]45[.

 

 

 

 

 K(xi,xj )=xi Txj                           خطی        

 K(xi,xj )=(gxi Txj+r)d,g>0    چند جملهای   

 K(xi,xj )=exp(-g‖xi-xj ‖2),g>0     RBF 

ب(  و   ]48[ دالی  کانسار  موقعیت  شده  ساده  نقشه  الف(   :1 شکل 
نقشه ساده شده زمین شناسی ناحیه اي کانسار دالی ]49[

)5(

)6(

)7(

)الف(
)ب(
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در منطقه مورد نظر، 149 نمونه سطحی )خاک( تحت یک 
برداشت شده و  پراکنده  به صورت  شبکه مربعی 50×50 متر 
نمونه ها  غلظت  اندازه گیری  و  آنالیز  برای  استفاده  مورد  روش 

ICP-MS بوده است.
فرآیند  به  توجه  با  پورفیري  طلاي  مس-  کانسارهاي  در 
آلتراسیون بر روي سنگ میزبان، قسمت آلتره شده به واسطه 
پتاسیک،  زون  در  پراکنده  رگچه و  به صورت  مگنتیت  تجمع 
دالي  منطقه  در  می دهد.  نشان  را  مغناطیسي  بالا  آنومالي هاي 
با توجه به وجود کاني مگنتیت و ارتباط آن با کاني زایي مس و 
طلا، عملیات برداشت مغناطیسي انجام گرفته است. در برداشت 
مغناطیس سنجي شبکه برداشت با شبکه نمونه برداري ژئوشیمي 
خاک منطبق و به صورت موازي در نظر گرفته شده است. هدف از 
این کار پیدا کردن ارتباط بین عیار عناصر به خصوص مس و طلا 
در خاک و میزان خاصیت مغناطیسي در هر نقطه است. طراحي 
شبکه برداشت به گونه ای است که با توجه به رخنمون هاي سنگي 
و هاله هاي آلتراسیون تعداد 11 پروفیل در نظر گرفته شده است. 
فواصل پروفیلي در زون هاي فاقد کاني سازي  100متر بوده که 
با نزدیک شدن به توده اصلي، شبکه متراکم تر و فواصل به 25 
متر کاهش یافته است. در منطقه دالي، بعد از انجام تصحیحات 
لازم، برای تسهیل در تفسیر داده هاي مغناطیسي از فیلتر تبدیل 
به قطب استفاده شده است. با انجام فیلتر تبدیل به قطب وجود 
توده هایی با آنومالی مغناطیسي بسیار بالا تایید شد که انطباق 
خوبي با غني شدگي مس و طلا در نمونه هاي خاک دارد ]50[. 
این  نتایج  اعتبارسنجی  برای  مغناطیسی  آنومالی های  نقشه 

پژوهش استفاده می شود.

4- بحث

4-1- خوشه بندی سلسله مراتبی در منطقه مورد مطالعه

در این پژوهش با به کارگیری روش وارد، با توجه به رابطه 
8 برای اتصال از ماتریس شباهت فاصله اقلیدسی استفاده شده 

است:

که در آن:
 B از A فاصله نمونه : dAB 

 m : تعداد متغیرها است.
با توجه به نمودار درختواره حاصل از خوشه بندی سلسله 
خوشه ها  در  عناصر   ،)3 )شکل  منطقه  داده های  برای   مراتبی 
دسته بندی شده اند. همان طور که ملاحظه می گردد، دو عنصر 
ارتباط  نشان دهنده  و  گرفته  قرار  خوشه  یک  در  مس  و  طلا 
از نوع  با کانی سازی  ارتباط  با یکدیگرند که در  این دو عنصر 
مس پورفیری غنی از طلا است. بر اساس نتایج حاصل از این 
صورت  طلا  و  مس  عنصر  دو  روی  بر  تحلیل ها  ادامه   بررسی 

می گیرد.

 

 

 

شکل 2: نقشه زمین شناسی رقومی شده منطقه دالی 

 𝒅𝒅𝑨𝑨𝑨𝑨 = √∑(𝑿𝑿𝒊𝒊𝑨𝑨 − 𝑿𝑿𝒊𝒊𝑨𝑨)𝟐𝟐
𝒎𝒎

𝒊𝒊=𝟏𝟏
 

 

 

 

 

سلسله   خوشه بندی  روش  از  حاصل  درختواره  نمودار   :3 شکل 
مراتبی بر روی داده های منطقه دالی

)8(
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4-2- نقشه برداری تکینگی در منطقه مورد مطالعه

و  مراتبی  سلسله  از خوشه بندی  حاصل  نتایج  به  توجه  با 
برای  نظر  مورد  محدوده  در  طلا  و  عناصر مس  غلظت  توزیع 
به  و  شده  گرفته  نظر  در  نقطه  چندین   ،α مقادیر  محاسبه 
ترتیب  به  ابعاد،  با  شکل  مربعی  محدوده   پنج  نقطه  هر  مرکز 
60×60 متر، 120×120 متر، 180×180 متر، 240×240 متر 

و 300×300 متر در محیط GIS ایجاد شده است. 
طلا  و  مس  عناصر  غلظت  میانگین  مقدار  مربع  هر  برای 
محاسبه و در یک نمودار Log- Log در شکل های 4-الف و ب 
ترسیم شد. با توجه به شیب خط نمودار، مقادیر α برای تمامی 

نقاط محاسبه شده است.

4-3- کاربرد ماشین بردار پشتیبان در منطقه مورد مطالعه

مقادیر شاخص تکینگی برای دو عنصر طلا و مس که در 
داده های  بخش  دو  به  محاسبه شد،  منطقه  برای  قبل  مرحله 
داده   158 مجموع  از  است.  شده  تقسیم  آزمایش  و  آموزش 
داده  به عنوان  به صورت تصادفی  تکینگی، 20 درصد داده ها 
گرفته  نظر  در  آموزش  داده  عنوان  به  درصد   80 و  آزمایش 

شد. برای مدل سازی و تخمین مقادیر تکینگی در نواحی دیگر 
نرم افزار  )LibSVM)C-SVC در  روش طبقه بندی  از  منطقه 
مقادیر  تعیین  برای  شد.  استفاده   RBF کرنل  تابع  با   weka
بهینه پارامترهای مدل )c و γ( از روش Gridsearch با روش 
اعتبارسنجی fold-5 استفاده شد. مقادیر بهینه c و γ برای دو 
مدل  است، سپس  ارایه شده   1 در جدول  و مس  عنصر طلا 
طبقه بندی کننده بر روی داده های آموزش ایجاد و به وسیله 
داده های آزمایش ارزیابی شد. نتایج حاصل از ارزیابی مدل در 

جدول 2 مشاهده می شود.

با توجه به مطلوب بودن نتایج ارزیابی مدل ها، از آن برای 
شد.  استفاده  مجهول  مناطق  در  تکینگی  شاخص  پیش بینی 
نتایج حاصله در قالب نقشه شاخص تکینگی برای دو عنصر طلا 
و مس در شکل های 5-الف و ب ترسیم شد. با توجه به نقشه  
زمین شناسی منطقه، مقدار متوسط غلظت Cu و Au در خاک 
به ترتیب %0.5-0.1  و g/t 2.9-0.3 است. در نقشه های شکل 
 )α<2( 6- الف و ب همپوشانی مناسبی بین مقادیر تکینگی
حاصل از تخمین به روش SVM و محدوده های غلظت Au و 
Cu در خاک، مشاهده شده است. همچنین در نواحی شمالی 
منطقه، مقادیر تخمین تکینگی به روش SVM ناهنجاری هایی 
ثبت  نواحی  این  گذشته  مطالعات  در  که  است  داده  نشان  را 
محدوده  در  ناهنجاری  بیانگر  مناطق  این  احتمالا  نشده اند. 
دقیق تر  می توان  را  نواحی  این  نتیجه  در  هستند.  نظر  مورد 
مطالعه کرد. با توجه به آنومالی های مغناطیسی مشخص شده 

 

 

 

 

γ c  عنصر 
1.73E-04 16 Au 
1.03E-04 2 Cu 

شکل 4: نمودار غلظت- اندازه پنجره در یک نقطه برای عناصر الف( 
Cu )و ب Au

)الف(

)ب(

Gridsearch جدول 1: پارامترهای بهینه محاسبه شده با روش

جدول 2: پارامترهای ارزیابی مدل  با توجه به داده های آزمایش

 اند شده  یبندطبقه  یکه به درست  یموارد 80/65%
 اند شده   یبندکه به اشتباه طبقه   یموارد 19/35%
 کاپا   آمار 0/57%
 مطلق   یخطا   نیانگیم 0/19%
مربعات خطا   نیانگیم  جذر 0/44%  
ی مطلق نسب  یخطا 43/64%  
ی مربع نسب  یخطا   جذر 86/94%  
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  )α<2(الف و ب بین مقادیر در منطقه و نقشه های شکل 7- 
آنومالی های  و   SVM روش  به  تخمین  از  حاصل  آنومال 
مغناطیسی، همپوشانی خوبی نشان داده شده است. همچنین 
و   )α<2( تکینگی  تخمینی  مقادیر  بین  مناسبی  همپوشانی 

سنگ های آندزیت و کوارتزدیوریت پورفیری مشاهده می شود. 
نتایج حاصل از این روش  با مطالعات قبلی که در منطقه صورت 
اکتشافی  فعالیت های  بررسی  در  دارد.  مطابقت  است  گرفته 
طلا،  ژئوشیمیایی  هاله های  شده،  منتشر  مقالات  و  پیشین 

 

 
روش  اساس  بر  شده  زده  تخمین  تکینگی  توزیع  نقشه   :5 شکل 

Cu )و ب  Au)برای عناصر الف SVM

)الف(

)ب(

 

روش  با  شده  زده  تخمین   )α<2( تکینگی  توزیع  نقشه   :6 شکل 
و  طلا  تکینگی  همپوشانی  الف(  Au؛  و   Cu عنصر  برای   SVM
محدوده طلا )2.9g/t-0.3(، ب( همپوشانی تکینگی مس و محدوده 

مس)0.1-0.5%(

)الف(

)ب(
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مس، آنومالی های مغناطیسی مرتبط با این عناصر و واحدهای 
نتایج  است.  شده  معرفی  کانسار  این  با  مرتبط  زمین شناسی 
ارایه گردیده  از این روش ترکیبی که در این پژوهش  حاصل 

است  با مطالعات قبلی مطابقت خوبی را نشان می دهد.

5- نتیجه گیری

روش خوشه بندی سلسله مراتبی به طور موثر برای کشف 
ارتباط مناسب عناصر تشکیل دهنده کانی سازی در منطقه مورد 
مطالعه کاربرد دارد. در نتیجه با شناخت عناصر مرتبط می توان 
تحلیل  ها را برای آن ها انجام داد و از بررسی عناصر غیرمرتبط 
صرفنظر کرد. در روش تکینگی که در قالب مدل های فرکتال 
تکینگی،  نقشه های  ارایه  با  است  شده  بیان  مولتی فرکتال  و 
نتیجه  در  می شود.  گرفته  نظر  در  نمونه  هر  فضایی  موقعیت 
مقادیر  از  ناهنجار  جوامع  تفکیک  توانایی  بیشتری  دقت  با 
از  دارد.  را  پنهان  و  کاذب  ناهنجاری های  تشخیص  و  زمینه 
اکتشافی  اطلاعات  تحلیل  در  می تواند  روش  این  که  آنجایی 
زمینه محیط زیستی  و همچنین در  ژئوشیمیایی  ژئوفیزیکی، 
کاربرد داشته باشد پیشنهاد می شود در اکتشافات و مطالعات 
ناحیه ای استفاده شود، زیرا به دلیل حساسیت بالای این روش 
در تفکیک جوامع، در مطالعات محلی اگر اندازه پنجره ها کم 
در  قرار گیرد، جوامع موجود  زمینه  فقط در محدوده  و  باشد 
زمینه را تفکیک می کند که در نتایج کلی خطا ایجاد می شود. 
پشتیبان  بردار  ماشین  روش های  از  یکی  که   SVM روش 
ناهنجاری های  شناسایی  برای  مفید  ابزاری  می شود،  محسوب 
تکینگی  مقادیر شاخص  تخمین  و  طبقه بندی  با  ژئوشیمیایی 
روش های  این  از  استفاده  کرد  بیان  می توان  نهایت  در  است. 
نقشه های  تولید  در جهت  مناسبی  راهنمای  ترکیبی می تواند 

ژئوشیمیایی در مناطق ناشناخته گردد.
در این پژوهش از روش جستجوی شبکه ای برای تعیین 
است.  شده  استفاده  پشتیبان  بردار  ماشین  مدل  پارامترهای 
روش های  از  استفاده  آتی  تحقیقات  در  می شود  پیشنهاد 
بهینه سازی فراابتکاری مانند ازدحام ذرات و جستجوی فاخته 

نیز مورد بررسی قرار گیرد.
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